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Motivacion




Motivacion (1/3)

Antes, hemos estudiado con detalle el modelo de regresion lineal:

Vi =B+ Boxoi + B3xzi + 00+ PrX +

En particular, analizamos las propiedades de los estimadores de MCO. Bajo el supuesto de que los regresores son
deterministas demostramos que los estimadores son:

e Insesgados

e Eficientes
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Motivacion (2/3)

Sin embargo, en la practica los regresores no son necesariamente deterministas. Piensa por ejemplo en:

® [ngreso

e Educacion
e Precios

e PIB

e [tc.

;Como se comportan los estimadores de MCO cuando los regresores son estocasticos? ;Siguen siendo insesgados?
;Siguen siendo eficientes? ;Como se comportan conforme crece el tamafio de la muestra?
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Motivacion (3/3)

En este capitulo, estudiamos uno de los conceptos mas importantes en teoria asintética:

Consistencia

Entre mas y mas datos, eventualmente encontramos la verdad.
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Ejemplo (1/3)

SeanX1,X», ... ,X variables aleatorias independientes e idénticamente distribuidas (//d) con:

E(X) =u

Var(X;) = o?

Supongamos, ademas, que no conocemos la funcion de densidad (pdf) de X;,1 = 1,2, ... ,n, peroelvalorde o es
conocido.
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Ejemplo (2/3)

Un estimador natural para { es:

‘:
1K
S| =
e

Nota que:

o.2

E(u) = u; Var(u) = —

Por lo tanto, cuando n — o0, Var(u) — 0.
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Ejemplo (3/3)

Lo anterior sugiere que, cuando el tamafio de la muestra crece:

A

p— U
En palabras: cuando la muestra crece, la media muestral se acerca a su valor verdadero.

Esto sugiere que la media muestral es un buen estimador de i cuando la muestra es grande.

8/20



Ley de los grandes numeros




Convergencia en probabilidad (1/2)

La secuencia Y7, Ya, ... , Y, converge en probabilidad hacia una constante o variable aleatoria ¢:

plimY,=c

n—o
si, paratodo € > 0:

lim P(|Y, —c| >¢) =0

n—x
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Convergencia en probabilidad (2/2)

Elvector Yy, = (Y1, Yoo, ..., Vi), converge en probabilidad hacia un vector de constantes o vector de variables
aleatorias €:

plimY,=c
n—o
Si:
n—o
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Consistencia

Sea B un estimador del escalar 8. Se dice que 6 es consistente si:

p lim 6= 6

n—o

Sea 0 un estimador del vector 0. Se dice que @ es consistente si:

n—®

Para demostrar que un estimador es consistente, necesitamos analizar el comportamiento de los promedios muestrales
cuando el tamafio de la muestra crece.
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LLN: Chebychev

SeaX1,X7,... ,X unasecuencia de variables aleatorias iid con E(X ;) = u < oy Var(X;) = 0% < >
Entonces:

. — .. 1
p lim X =p lim E;Xi

n—so n—0 .
]
=E(X;)

=
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LLN: Kolmogorov

SeaX1,X7,... ,Xy unasecuencia de variables aleatorias iid con E(|.X;|) < oy E(X;) = u.Entonces:

pth phm—ZX

n—o n—o N

=E(X)
=u

Nota que, a diferencia de la LLN de Chebychey, la version de Kolmogorov no reqguiere que la V ar(X;) exista. Esta LLN
cubre el caso de variables aleatorias con colas anchas.
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LLN: Markov

SeaX1,X»,... ,X, unasecuencia de variables aleatorias o correlacionadascon E(X ;) = 4 < o0y
Var(X;) = 0> <M < ©parai = 1,2, ..., n. Entonces:

— 1 ¢ 1 «
IimX —u)=pli —EX———E
p lim( M) = p lim A . 2 u

n— n—o

(15
=plim  — > (X -4

n—® 4
i=1

=0

Esto es, aun cuando no tenemos supuesto de variables iid, aun podemos tener convergencia en la media muestral.
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;Para quésirve la LLN?

En términos generales, la LLN establece que:

p lim —ZX = F(X))

n—>00 n

Sin embargo, muchos estimadores no son simplemente promedios. Mas bien, se trata de funciones de promedios. Por
ejemplo:

e \arianza muestral
e fEstimadores de MCO

Para saber qué pasa con estos estimadores cuando el tamafio de la muestra crece, usamos el
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Teorema de Slutsky

Sean{Y,,} y{Z ,} secuencias de variables aleatorias, y sean a, b, ¢, y d constantes. Entonces:

SiY, = aentoncesplimY, = a.

SiplimY, =cyplimZ, =d, entoncesplim(Y, +Z,) =c+d.

SiplimY, =cyplimZ, = d,entonces p lim(Y,.Z ;) = cd.

SiplimY, =cyplimZ, = d, entonces plim(Y,/Z ,,) = c/d,entantod > 0.

SiplimY, = cyh(-)esunafuncién continua en ¢, entonces p lim #(Y,) = h(c).
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Ejemplo

SeaX1,X2,... ,Xy unasecuencia de variables aleatorias iid con E(X;) = uy Var(X;) = 02 < . Demuestra
que:

n

1
p lim ¢ =p lim — Z(Xl- ~X)?
n—oo n—w J 4

i=1

= C72
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Aplicacion: MCO (1/2)
Ejercicio
Considera el modelo de regresién lineal simple:
Vi =B+ Boxi + u;

donde X;,i =1,2,...,nesunasecuencia de variables aleatorias iid con E(X;) = ty y Var(x;) = 0% < ®,yy;
una secuencia de variables aleatorias iid con E(t) = 0y Var(;) = 0% < %. Demuestra que:

p lim b, = f5,
n—0

donde b, es el estimador de MCO para f3;.
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Aplicacion: MCO (2/2)

Ejercicio: pistas

Para realizar el ejercicio anterior:
1. Expresa la férmula del estimador de MCO en funcién del término de error.
2. Para utilizar la LLN es necesario que todos los elementos estén expresados en términos de promedios.
3. Dado que las variables involucradas tienen varianza finita, utiliza la LLN de Chebyshev.

4. Utiliza las propiedades del limite en probabilidad (teorema de Slutsky) para concluir que:

plimb, =5
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